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 One of the biggest causes of morbidity and death globally, especially in children and 

the elderly, is pneumonia, an infectious disease that affects the lungs. In order to 

improve treatment efficacy and lower the risk of serious consequences, early identi-

fication of pneumonia is essential. Convolutional Neural Networks (CNN), a type of 

artificial intelligence, are used to analyse chest X-ray pictures in order to diagnose 

pneumonia. The purpose of this work is to use a CNN architecture to divide chest X-

ray pictures into two groups. Pneumonia and normal. The Chest X-ray (Pneumonia) 

dataset, which was acquired via Kaggle, was utilised in this investigation. Resizing 
the photos to 150 × 150 pixels, normalising pixel values, augmenting the data, and 

using class weights to correct class imbalance are all part of the preprocessing step. 

The CNN model consists of three convolutional layers followed by Batch Normali-

zation, Max Pooling, Flatten, Dense, Dropout, and a Sigmoid output layer. This 

model was trained using the Stochastic Gradient Descent (SGD) optimizer with a 

learning rate of 0.0001, momentum of 0.9, and Binary Cross-Entropy as the loss 

function. The maximum number of training epochs was set to 50, with Early Stop-

ping applied to prevent overfitting. The experimental results show that the proposed 

CNN model achieved an accuracy of 90% on the test dataset. Furthermore, the model 

achieved a precision of 90%, a recall of 90%, and an F1-score of 90%, indicating 

that it is capable of effectively distinguishing between normal chest X-ray images 

and those showing pneumonia. These findings suggest that the proposed CNN archi-
tecture can serve as an effective approach to aid in the early detection of pneumonia 

based on chest X-ray images. 
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I. PENDAHULUAN 

Pneumonia merupakan salah satu penyakit infeksi pada 

system pernafasan yang meyerang jaringan paru-paru, khu-

susnya alveolus, sehingga menyebabkan terganggunya proses 
pertukaran oksigen di dalam tubuh. Penyakit ini dapat 

disebabkan oleh infek si bakteri, virus, maupun jamur 

dengan tingkat keparahan yang bervariasi, mulai dari ringan 

hingga mengancam jiwa [1]. WHO menyatakan bahwa pneu-

monia, penyakit menular pada paru-paru manusia, merupakan 

masalah kesehatan yang serius di Indonesia dan di seluruh 

dunia. Pada tahun 2017, pneumonia menyumbang sekitar 

15% dari seluruh kematian anak di bawah usia lima tahun [2]. 

Di Indonesia sendiri, pneumonia masih menjadi salah satu 

penyakit yang yang banyak ditemukan. Penyakit ini 

umumnya menyerang anak-anak berusia dua tahun serta lan-

sia yang berusia 65 tahun keatas [3]. kekebalan tubuh yang 

lemah juga memiliki risiko tinggi mengalami pneumonia [4]. 

Pneumonia disebabkan oleh infeksi bakteri, virus, maupun 

jamur yang menyerang jaringan paru-paru. Selain pneumonia, 

terdapat beberapa penyakit lain yang juga menyerang organ 

paru-paru, seperti penyakit paru obstruktif kronis (PPOK), 

asma, tuberkulosis (TBC), fibrosis paru, dan kanker paru-paru 

[2].  

Pemeriksaan fisik, tes laboratorium, dan pencitraan medis 
menggunakan Chest X-Ray (CXR) Adalah metode yang bi-

asanya digunakan untuk mendiagnosis pneumonia. Pemerik-

saan CXR menjadi metode yang paling banyak digunakan ka-

rena relatif cepat, mudah diperoleh, dan memiliki biaya yang 

lebih rendah dibandingkan motode pencitraan lainnya seperti 
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CT scan. Namun demikian, interpretasi citra X-Ray masih 

bergantung pada pengalaman dan ketelitian radiologi, se-

hingga proses diagnosis dapat memerlukan waktu serta ber-

potensi menimbulkan variasi hasil antar pemeriksa, terutama 

Ketika jumlah pasien yang harus ditangani cukup banyak [5]. 

Jumlah pasien dapat menyebabkan terjadinya kesalahan diag-

nosis maupun keterlambatan dalam proses identifikasi penya-

kit [6] Kondisi tersebut mendorong perlunya pengembangan 

sistem diagnosis otomatis yang mampu membantu tenaga 
medis dalam mengidentifikasi pneumonia secara lebih cepat, 

konsisten, dan akurat. 

Analisis citra medis telah banyak berubah berkat kemajuan 

AI, terutama dalam deep learning. Convolutional Neural Net-

work (CNN) karena salah satu metode deep learning yang pal-

ing popular karena dapat mengekstrak fitur gambar secara 

otomatis tanpa memerluhkan proses ektraksi fitur manual. 

CNN telah terbukti sangat efektif dalam klasifikasi citra 

medis, seperti klasifikasi penyakit paru-paru menggunakan 

gambar citra Chest X-Ray [3]. Selain meningkatkan akurasi 

diagnosis, CNN juga dapat mempercepat proses identifikasi 
penyakit, membantu pengambilan keputusan klinis [7]. Salah 

satu tindakan utama untuk mengidentifikasi pneumonia ada-

lah melalui pemeriksaan radiologi seperti citra X-ray paru-

paru [8].  

Dalam praktik medis, diagnosis pneumonia umumnya dil-

akukan melalui pemeriksaan radiologi seperti citra pada X-

ray atau CT-scan pada paru-paru. Namun, analisis citra secara 

manual oleh tenaga medis memiliki berberapa keterbatasan, 

Pemeriksaan tomografi komputasi (CT) menggunakan 

teknologi sinar-X dan sistem komputer khusus. Tujuannya 

adalah untuk melihat struktur dalam tubuh dari banyak sudut 

dan penampang melintang. Energi gelombang radio dan me-
dan magnet dapat digunakan untuk menggambar struktur dan 

organ tubuh [9]. Kondisi ini dapat menyerang orang dari 

segala usia, mulai dari anak-anak hingga orang dewasa, dan 

telah menjadi masalah kesehatan yang besar di seluruh dunia. 

Prevalensi pneumonia menunjukan kenaikan yang cukup sig-

nifikan dan menempati posisi kedua sebagai penyebab ke-

matian balita setelah diare. Tingginya angka kematian ini ser-

ing kali diperburuk oleh faktor udara dan kondisi lingkungan 

yang kurang sehat, terutama dinegara-negara berkembang 

[10]. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengembangkan 
model CNN dengan arsitektur yang berbeda-beda. Penelitian 

oleh Mujahid et al. menggunakan metode CNN yang dikom-

binasikan dengan RGB Histogram Equalization untuk 

mengklasifikasikan citra X-Ray menjadi empat kelas, yaitu 

pneumonia, COVID-19, tuberkulosis, dan normal, serta mem-

peroleh akurasi sebesar 91% [3]. Selanjutnya, Mujahid et al. 

mengembangkan kombinasi Inception-V3 dan CNN yang 

menghasilkan akurasi hingga 99,29% pada klasifikasi pneu-

monia berbasis citra X-Ray [4]. Penelitian lain oleh 

Alshmrani et al. mengusulkan kombinasi VGG19 dan CNN 

untuk klasifikasi multi-penyakit paru-paru yang meliputi 

pneumonia, COVID-19, tuberkulosis, kanker paru, dan lung 
opacity dengan akurasi mencapai 96,48% [11]. Sementara itu, 

Akbar et al. melakukan evaluasi terhadap 20 arsitektur CNN 

dan menunjukkan bahwa EfficientNet-B0 memberikan per-

forma terbaik dengan akurasi 94,13% pada deteksi pneumo-

nia menggunakan citra Chest X-Ray [12]. 

Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa 

klasifikasi pneumonia sangat mudah, sebagian besar 

penelitian sangat bergantung pada model transfer learning 

yang telah dilatih sebelumnya (seperti Inception-V3, VGG19, 

atau EfficientNet). Pendekatan transfer learning sering kali 
memiliki ukuran model yang besar, kompleksitas komputasi 

yang tinggi, dan parameter yang kompleks, yang membuatnya 

kurang efektif pada perangkat yang memiliki sumber daya 

komputasi yang terbatas. tanpa mengevaluasi implementasi 

CNN secara langsung pada dataset Chest X-Ray yang 

digunakan dalam penelitian ini. Selain itu, penelitian sebe-

lumnya jarang menilai kinerja arsitektur CNN custom seder-

hana yang dirancang secara khusus dan dioptimalkan lang-

sung untuk fitur dataset X-Ray Chest. Oleh karena itu, masih 

banyak penelitian yang belum dilakukan tentang seberapa 

baik model arsitektur CNN yang dirancang secara mandiri 
(custom) dengan dukungan optimizer yang tepat dapat men-

capai kinerja yang kompetitif tanpa bergantung pada desain 

pralatihan yang kompleks. Oleh karena itu, masih diperlukan 

penelitian yang mengimplementasikan dan mengevaluasi ar-

sitektur CNN pada dataset Chest X-Ray untuk memperoleh 

model klasifikasi yang memiliki performa baik serta mampu 

membantu proses diagnosis pneumonia secara otomatis. 

Dengan mempertimbangkan masalah-masalah tersebut, 

penelitian ini memilih untuk mengembangkan arsitektur CNN 

khusus yang terdiri dari tiga lapisan konvolusional. Arsitektur 

ini dipilih karena memastikan efisiensi komputasi, membuat 

proses ekstraksi fitur spasial hierarkis dari gambar sinar-X 
lebih mudah dipahami, dan mengurangi risiko overfitting, 

yang merupakan masalah umum dengan model yang terlalu 

dalam (terlalu banyak parameter) saat menangani data medis 

yang menunjukkan variasi. Studi ini bertujuan untuk menguji 

stabilitas konvergensi model dalam mengenali pola infiltrat 

pneumonia dengan menggunakan optimizer Stochastic Gradi-

ent Descent (SGD). 

Tujuan penelitian ini adalah untuk menciptakan arsitektur 

Convolutional Neural Network (CNN) yang dapat digunakan 

untuk mendeteksi pneumonia menggunakan gambar rontgen 

dada digital. Diharapkan model yang dikembangkan dapat 
mengklasifikasikan gambar secara otomatis dengan sangat 

akurat, membantu para tenaga medis membuat keputusan 

(computer-aided diagnosis). Studi sebelumnya menunjukkan 

bahwa berbagai pendekatan menghasilkan berbagai tingkat 

akurasi. Metode Convolutional Neural Network yang telah 

digunakan sebelumnya oleh para peneliti di bidang ini akan 

diterapkan dalam penelitian ini. Selain itu, akan ada proses 

pemrosesan gambar yang menggunakan histogram RGB un-

tuk data gambar rontgen. Tujuan penelitian ini adalah untuk 

mengetahui tingkat kinerja metode yang digunakan dan 

apakah hasilnya dapat diterapkan dan digunakan secara  

efektif. 
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II. METODE  

A. Dataset 

Penelitian ini menggunakan dua Kumpulan data public 

yang ditemukan di Kaggle yaitu Chest X-Ray Images (Pneu-

monia) yang dipublikasikan oleh Paul Mooney pada link 
https://kaggle.com/paultimothymooney/chestxray- 

pneumonia. Dataset tersebut dipilih karena banyak digunakan 

sebagai dataset acuan dalam penelitian klasifikasi penyakit 

paru-paru berbasis deep learning, serta memiliki kualitas citra 

yang telah melalui proses seleksi oleh tenaga medis. Dataset 

Chest X-Ray Images (Pneumonia) ini berisi 5.863 citra X-Ray 

dada dalam format JPEG yang dibagi menjadi dua kelas, yaitu 

Normal dan Pneumonia. Gambar-gambar ini diperoleh dari 

pasien anak berusia 1–5 tahun di Guangzhou Women and 

Children's Medical Center, Tiongkok. Sebelum digunakan se-

bagai dataset penelitian, seluruh citra telah melalui proses 

quality control untuk menghilangkan gambar yang berkuali-
tas rendah, kemudian diverifikasi oleh dua dokter ahli, se-

dangkan data evaluasi diperiksa kembali oleh dokter ketiga 

untuk memastikan ketepatan label yang diberikan. Dataset ini 

telah disusun ke dalam folder train, validation, dan test, se-

hingga memudahkan proses pelatihan dan evaluasi model. 

Untuk memudahkan proses pelatihan, validasi, dan pengujian 

model, struktur dataset dibagi menjadi tiga folder utama: 

train, validasi (val), dan test. Folder pelatihan membantu 

model CNN memahami pola dalam gambar, folder validasi 

memantau kinerja model selama proses pelatihan dan 
mencegah overfitting, sedangkan folder pengujian mengeval-

uasi kinerja model pada data yang tidak digunakan selama 

proses pelatihan. Selama fase implementasi, seluruh dataset 

dibagi menjadi tiga kelompok. Model Convolutional Neural 

Konvolusional (CNN) dilatih dengan  Data pelatihan, data 

validasi, dan data pengujian. Data validasi mengawasi kinerja 

model selama proses pelatihan dan mencegah overfitting, se-

dangkan data uji mengevaluasi kemampuan model untuk 

mengklasifikasikan gambar yang tidak digunakan selama 

proses pelatihan. 

 

 

Gambar 1. Diagram Dataset dalam Pemrosesan 

 

Berdasarkan Gambar 1, diagram dataset dalam  

Pemrosesan dilakukan melalui berberapa tahapan sebelum 

data digunakan sebagai masukan (input) pada model Convo-

lutional Neural Network (CNN). Penjelasan setiap tahapan se-
bagai berikut. 

1) Dataset Asli (Chest X-Ray Images). Tahap pertama 

pengumpulan dataset Chest X-Ray Images (Pneumonia) yang 

diperoleh dari Kaggle. Dataset terdiri atas 5.856 citra digital 

berformat JPEG yang berbagi menjadi dua kelas, yaitu Nor-

mal dan Pneumonia. Seluruh citra merupakan hasil pemerik-

saan Chest X-Ray (AP View) pada pasien anak berusia 1-5 ta-
hun yang telah melalui proses validasi oleh tenaga medis se-

hingga dapat digunakan sebagai data penelitian sesuai pada 

Tabel I. 

https://kaggle.com/paultimothymooney/chestxray-pneumonia
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2) Pembagian Dataset. Setelah dataset diperoleh, data 

dibagi menjadi tiga kelompok, yaitu training, validation, dan 

testing. Data training digunakan untuk melatih model CNN 

agar mampu mengenali pola pada citra, data validation 

digunakan untuk memantau performa Kumpulan data disusun 

secara sistematis untuk memungkinkan pelatihan model, yang 

membantu dalam menentukan model terbaik. Di sisi lain, data 

pengujian digunakan untuk mengevaluasi kinerja model pada 

data yang belum pernah digunakan sebelumnya. 
3) Preprocessing Data. Tahap prapemrosesan dil-

akukan untuk meningkatkan kualitas sebelum data diproses 

pada model CNN. Dalam penelitian ini, Langkah-langkah ini 

termasuk: 

 Resize, yaitu mengubah ukuran seluruh gambar men-

jadi 150 x 150 piksel agar semua data memiliki ukuran 

yang seragam sesuai dengan persyaratan masukan 

model CNN. 

 Normalisasi, yaitu mengubah proses nilai piksel 0 

hingga 255 menjadi 0-1 menggunakan proses  

rescale 1/255, sehingga proses pelatihan menjadi lebih 
stabil. 

 Augmentasi Data, yang hanya  

berlaku untuk kumpulan data pelatihan (training set). 

Teknik augmentasi meliputi rotation sebesar 15°, zoom 

sebesar 20%, width shift sebesar 10%, height shift sebe-

sar 10%, serta horizontal flip.  

Sehingga model dapat digeneralisasi dengan lebih baik 

dan tidak mudah mengalami overfitting, augmentasi 

digunakan untuk meningkatkan variasi gambar. Class 

Weight, yaitu pemberian bobot pada setiap kelas 
dengan fungsi compute_class_weight() digunakan un-

tuk memberi bobot pada setiap kelas. Ini memung-

kinkan model untuk tidak belajar dari kelas dengan 

lebih banyak data. 

4) Data Siap Digunakan. Setelah seluruh proses pre-

processing selesai dilakukan, data training, validation, dan 

testing siap digunakan sebagai masukan pada model CNN. 

Selama pelatihan model, data validasi digunakan untuk men-

gevaluasi kinerja model pada epoch, dan pada tahap akhir 

penelitian, data uji digunakan untuk mengklasifikasi gambar 

Chest X-Ray ke dalam kelas Normal atau pneumonia. 

 

Gambar 2. Samples dataset

TABEL I 

KARAKTERISTIK DATASET 

Kelas Penjelasan 

Normal Berisi citra Chest X-Ray paru-paru yang tidak  
menunjukan adanya infeksi atau kelainan. Struktur 
paru-paru tampak bersih, area paru berwarna lebih 

gelap (radiolusen), dan tidak terlihat infiltrat mau-
pun cairan. Citra pada kelas ini digunakan sebagai 
acuan kondisi paru-paru yang sehat. 

Pneumo-
nia 

Berisi citra Chest X-Ray paru-paru yang mengalami 
infeksi pneumonia. Pada citra biasanya terlihat area 

berwarna lebih putih (opacity atau infiltrat) akibat 
adanya penumpukan cairan atau peradangan pada  
alveolus. Ciri-ciri tersebut digunakan oleh model 
CNN untuk membedakan citra pneumonia dari citra 
normal. 
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Untuk proses evaluasi model, kumpulan data tersebut 

dibagi menjadi data training, validation, dan testing. Data  

validasi digunakan untuk mengawasi kinerja model selama 

pelatihan, sedangkan data testing digunakan untuk mengeval-

uasi kemampuan model untuk mengklasifikasikan gambar 

yang tidak digunakan selama pelatihan. Untuk mengurangi 

efek ketidakseimbangan data selama proses pelatihan model, 

penelitian ini menggunakan Teknik class weight. Ini karena 
Tabel II menunjukkan bahwa ada lebih banyak gambar untuk 

kelas Pneumonia daripada gambar untuk kelas Normal. 

TABEL II 

PROSENTASE PEMROSESAN DATASET 

Nama  

kelas 

Training 
(80%) 

Validasi 
(10%) 

Testing 
(10%) 

Total 

Normal 1.341 8 234 1.583 

Pneumonia 3.875 8 390 4.273 

Total 5.216 16 624 5.856 

B. Data Prepocesing 

Data preprocessing digunakan dalam model pembelajaran 
mendalam, pemrosesan data adalah tahap penting dalam  

pemrosesan gambar. Tahap prapemrosesan melibatkan  

pembersihan kumpulan data, proses preprocessing melibat-

kan pembersihan data, perubahan ukuran citra (resizing), nor-

malisasi, serta augmentasi data untuk meningkatkan kualitas 

dan peningkatan dataset [13]. Tujuan 

Preprocessing adalah untuk meningkatkan kinerja model 

selama pelatihan dan mengurangi kemungkinan  

overfitting [14]. Kumpulan data penelitian ini terdiri dari 

gambar rontgen dada yang dikelompokkan ke dalam folder 

training, validation, dan testing. Seluruh citra dimuat 

menggunakan fungsi flow_from_directory() yang tersedia 
pada pustaka TensorFlow Keras, sehingga proses pembacaan 

data dilakukan secara otomatis sesuai dengan label kelas pada 

masing-masing folder.  

 

 

Gambar 4. Tahap pra-pemrosesan data gambar X-ray

Tahap pertama dalam preprocessing Adalah merubah uku-
ran citra (resize) menjadi 150 × 150 piksel. Penyeragaman 

ukuran citra diperlukan agar seluruh data memiliki dimensi 

yang sama sehingga dapat diproses oleh model CNN secara 

konsisten. Selain itu, ukuran citra yang lebih kecil mampu 

mengurangi kebutuhan memori dan mempercepat proses 

komputasi tanpa menghilangkan informasi penting pada citra 

Chest X-Ray [12]. Setelah proses resize, dilakukan normal-

isasi nilai piksel menggunakan parameter rescale = 1/255 

pada ImageDataGenerator. Proses normalisasi mengubah 

rentang nilai piksel dari 0–255 menjadi 0–1, sehingga distri-

busi data menjadi lebih stabil dan proses pembelajaran model 

menjadi lebih cepat. Normalisasi juga membantu proses opti-
masi selama pelatihan karena mengurangi perbedaan skala 

antar piksel [12]. Untuk meningkatkan kemampuan generali-

sasi model, penelitian ini menerapkan augmentasi data pada 

data latih (training set) menggunakan ImageDataGenerator. 

Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotation sebesar 

15°, zoom sebesar 20%, width shift sebesar 10%, height shift 

sebesar 10%, serta horizontal flip. 

Augmentasi dilakukan dengan menghasilkan variasi citra 

baru tanpa mengubah informasi utama yang terkandung pada 

citra asli. Dengan demikian, model memperoleh lebih banyak 

variasi data selama proses pelatihan sehingga mampu 
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mengenali pola citra secara lebih baik dan mengurangi 

kemungkinan terjadinya overfitting [15]. Selain augmentasi 

data, penelitian ini menggunakan teknik bobot kelas melalui 

fungsi pustaka Scikit-learn compute_class_weight(). Teknik 

ini digunakan karena jumlah data pada kelas Normal dan 

Pneumonia tidak seimbang. Pemberian bobot yang berbeda 

pada setiap kelas bertujuan agar model tidak lebih dominan 

mempelajari kelas mayoritas, sehingga proses klasifikasi 

menjadi lebih adil dan menghasilkan performa yang lebih 
baik pada kedua kelas.Hasil dari seluruh tahapan prepro-

cessing menghasilkan dataset yang telah memiliki ukuran 

citra yang seragam, nilai piksel yang telah dinormalisasi, vari-

asi data yang lebih beragam melalui augmentasi, serta distri-

busi kelas yang lebih seimbang melalui penerapan class 

weight. Dataset tersebut kemudian digunakan sebagai ma-

sukan pada proses pelatihan model Convolutional Neural Net-

work (CNN). 

C. Modelling 

Fase modeling mencakup pembuatan model Convolutional 

Neural Network (CNN) yang digunakan untuk mengklasifi-

kasikan citra Chest X-Ray ke dalam dua kelas, yaitu Normal 

dan Pneumonia. CNN dipilih karena memiliki kemampuan 

mengekstraksi fitur citra secara otomatis melalui proses kon-

volusi sehingga sangat sesuai untuk permasalahan klasifikasi 

citra medis. Arsitektur CNN mampu menganalisis pola spa-

sial dalam gambar secara hierarkis, mulai dari elemen seder-

hana seperti tepi dan tekstur hingga elemen yang lebih kom-

pleks, sehingga banyak digunakan dalam penelitian tentang 

bagaimana gambar sinar-X dapat mendeteksi pneumonia 
[16]. Model CNN pada penelitian ini dibangun menggunakan 

TensorFlow Keras dengan pendekatan Sequential Model. 

Citra masukan (input image) berukuran 150 × 150 × 3 di-

proses melalui tiga block utama yang masing-masing terdiri 

atas Convolutional Layer, Batch Normalization, dan Max 

Pooling Layer. 

Kombinasi ketiga lapisan ini dirancang untuk meningkat-

kan efisiensi perhitungan dengan menghilangkan atribut pent-

ing dari gambar, menstabilkan proses pelatihan, dan mengu-

rangi dimensi peta fitur. Pada lapisan konvolusi pertama 

digunakan 32 filter dengan ukuran kernel 3 × 3 dan fungsi 
aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU). Selanjutnya lapisan 

konvolusi kedua menggunakan 64 filter, sedangkan lapisan 

konvolusi ketiga menggunakan 124 filter dengan ukuran ker-

nel yang sama. Fungsi aktivasi ReLU dipilih karena mampu 

mempercepat proses pembelajaran model serta mengurangi 

permasalahan vanishing gradient selama proses pelatihan 

jaringan saraf [17]. Setelah setiap proses konvolusi diterapkan 

Batch Normalization untuk menjaga distribusi data pada se-

tiap mini-batch tetap stabil sehingga proses pelatihan menjadi 

lebih cepat dan konvergen. Selanjutnya digunakan Max Pool-

ing berukuran 2 × 2 untuk mengurangi dimensi feature map 

dengan tetap mempertahankan informasi penting yang telah 
diekstraksi dari citra. Tahapan konvolusi dan pooling meru-

pakan bagian utama dalam CNN yang berfungsi 

menghasilkan representasi fitur secara bertahap sebelum dil-

akukan proses klasifikasi. 

Setelah menggunakan Lapisan Flatten, hasil ekstraksi fitur 

diubah menjadi vektor satu dimensi dan kemudian dimasuk-

kan ke dalam Lapisan Fully Connected. Untuk mengurangi 

kompleksitas model, penelitian ini menggunakan Lapisan 

Dense dengan 128 neuron dan fungsi aktivasi ReLU. Ini 

dikombinasikan dengan regularisasi L2 yang disetel ke 0,005. 

Selain itu, tingkat dropout sebesar 0,3 digunakan untuk men-

gurangi risiko overfitting dengan menonaktifkan sejumlah 

neuron secara acak selama pelatihan. Sebuah penelitian telah 
menunjukkan bahwa dropout dan regularisasi meningkatkan 

kemampuan generalisasi model dalam klasifikasi citra medis. 

TABEL III 

ARSITEKTUR CNN 

Tahap Output Shape 

Input 150 x 150 x3 

Conv2D 32 -64-128 

Dense(128) + L2 0.005 

Dropout 0.3 

Output Dense (1,Sigmoid) 
    

  Penelitian tahun 2022 oleh Guermazi dkk. telah 
menemukan bahwa penggunaan lapisan konvolusional dan 

lapisan pooling dalam CNN meningkatkan kemampuan 

ekstraksi fitur untuk klasifikasi gambar medis dan membantu 

mengurangi kompleksitas komputasi selama proses pelatihan 

[18]. Mengurangi kompleksitas komputasi dengan mengu-

rangi dimensi fitur sambil mempertahankan data penting ada-

lah tujuan penggunaan lapisan pooling [19]. 

Penelitian ini menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) yang dibangun secara custom menggunakan 

TensorFlow Keras untuk mengklasifikasikan citra Chest X-

Ray ke dalam dua kelas, yaitu Normal dan Pneumonia. Pada 

Gambar 4, tahapan penelitian diawali dengan pengumpulan 
dataset citra Chest X-Ray yang kemudian dibagi menjadi data 

training, validation, dan testing. Selanjutnya dilakukan tahap 

prapemrosesan data yang meliputi normalisasi nilai piksel 

menggunakan rescale sebesar 1/255, augmentasi data pada 

data latih yang terdiri atas rotation, zoom, width shift, height 

shift, dan horizontal flip, serta penerapan class weight untuk 

mengatasi ketidakseimbangan jumlah data pada masing-mas-

ing kelas. Setelah proses prapemrosesan selesai, dibangun 

model CNN yang terdiri atas tiga lapisan Convolutional, 

Batch Normalization, Max Pooling, Flatten, Dense, dan 

Dropout. Selanjutnya, untuk menghindari overfitting, model 
dilatih menggunakan optimizer Stochastic Gradient Descent 

(SGD) dengan laju pembelajaran 0,0001, momentum 0,9, dan 

Early Stopping. Langkah terakhir adalah menilai kinerja 

model menggunakan data uji. Ini melibatkan menghitung 

akurasi, presisi, pengembalian, skor F1, laporan klasifikasi, 

dan matriks kebingungan sebagai indikator kinerja. Metode 

penelitian yang digunakan. 
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Gambar 5. Flowchat Alur penelitian 

 

Gambar 5 menunjukkan tahapan umum dalam pengem-

bangan sistem yang menggunakan pembelajaran mesin yang 

diikuti oleh metodologi penelitian ini. Pembelajaran mesin 

(ML) adalah jenis kecerdasan buatan yang berkonsentrasi 

pada pembuatan algoritma yang dapat digunakan untuk men-
gidentifikasi pola dalam data secara otomatis. Dalam penera-

pannya di lapangan, pembelajaran mesin mengikuti siklus 

yang terdiri dari pengumpulan data, prapemrosesan, pemili-

han arsitektur, dan evaluasi kinerja, sehingga menghasilkan 

model yang dapat diandalkan untuk aplikasi di dunia nyata 

[20]. Klasifikasi citra medis melibatkan sistem yang secara 

objektif mengekstraksi karakteristik klinis dari citra sinar-X 

melalui tahapan pelatihan yang direncanakan untuk mengu-

rangi kesalahan diagnosis [21]. Setiap Langkah dilakukan 

secara sistematis dan berurutan untuk menghasilkan model 

klasifikasi citra sinar-X yang akurat dan berguna. 

D. Evaluasi 

Proses evaluasi melibatkan pengukuran model 

menggunakan data yang diuji. Confusion Matrix merupakan 

tabel evaluasi yang digunakan untuk menunjukkan hasil klas-

ifikasi model berdasarkan jumlah prediksi yang benar mau-

pun salah pada masing-masing kelas. Laporan klasifikasi 

mencakup metrik seperti accuracy, presecision, recall dan 

F1-score yang dihitung [22]. Akurasi berfungsi untuk  

mengukur presentase prediksi yang benar dari seluruh data 

uji, sesuai persamaan (1). Untuk mengetahui seberapa akurat 

suatu model memprediksi suatu kelas tertentu, presisinya 

diukur dengan membandingkan proporsi prediksi positif yang 

benar dengan jumlah total prediksi positif, yang ditunjukkan 
dalam persamaan (2). Recal berfungsi untuk mengukur ke-

mampuan model untuk menemukan semua contoh positif  

sejati dalam data, seperti terlihat apda persamaan (3).  

Sebagaimana ditunjukkan dalam persamaan, score F-1 

digunakan untuk menghitung rata-rata harmonik antara 

presisi dan recall, ini berfungsi sebagai ukuran keseimbangan 

kinerja model (4). 

 

Accuracy =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(1) 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(2) 

Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 

F1-Score = 2 ×
Precision× Recall

Precision+ Recall
 

(4) 

 
Dimana : 
True Positive (TP) = Jumlah data positif yang berhasil di prediksi 
benar sebagai positif oleh model. 
True Negative (TN) = Jumlah data negatif yang berhasil diprediksi 
benar sebagai negatif oleh model. 
False Positive (FP) = Jumlah data negatif, tetapi diprediksi salah 
sebagai positif oleh model. 

False Negative (FN) = Jumlah data positif, tetapi diprediksi salah 
sebagai negatif oleh model. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hyperparameter 

Bahasa pemrograman Python digunakan untuk melakukan 

penelitian ini, dan Google Colaboratory digunakan sebagai 

lingkungan komputer. Proses pembangunan model  

memanfaatkan pustaka TensorFlow, Keras, NumPy, Pandas, 

Matplotlib, dan Scikit-learn. Seluruh proses pelatihan dil-
akukan menggunakan dataset Chest X-Ray Images  

(Pneumonia) yang diperoleh dari Kaggle. Model arsitektur 

dibangun menggunakan metode Convolutional Neural Net-

work (CNN) dengan optimizer Stochastic Gradient Descent 

(SGD), sedangkan proses evaluasi  dilakukan menggunakan 
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Confusion Matrix, Classification Report, Accuracy, Preci-

sion, Recall, dan F1-Score. Semua gambar melalui tahapan 

prapemrosesan sebelum digunakan dalam proses pelatihan. 

Tahapan ini meliputi resize citra menjadi ukuran 150 × 150 

piksel, normalisasi nilai piksel menggunakan rescale sebesar 

1/255, serta augmentasi data pada data latih yang terdiri atas 

rotation, zoom, width shift, height shift, dan horizontal flip. 

Selain itu, penelitian ini juga menerapkan metode class 

weight untuk mengatasi ketidakseimbangan jumlah data an-
tara kelas Normal dan Pneumonia,  sehingga proses pelatihan 

model menjadi lebih seimbang. Program ini dijalankan di 

lingkungan Google Colaboratory (Google Colab) 

menggunakan bahasa pemrograman Python, dan beberapa 

pustaka pendukung digunakan, antara lain TensorFlow, 

Keras, NumPy, Pandas, Matplotlib, dan Scikit-learn. Seluruh 

proses, mulai dari pemuatan dataset, tahap preprocessing, 

pembangunan arsitektur CNN, proses pelatihan (training), 

hingga evaluasi model dilakukan pada platform tersebut. 

Hasil implementasi program menghasilkan sebuah model 

CNN yang selanjutnya dievaluasi menggunakan data testing. 
Evaluasi dilakukan dengan menghitung nilai Accuracy, Pre-

cision, Recall, F1-Score, Classification Report, dan Confu-

sion Matrix untuk mengetahui kemampuan model untuk 

mengklasifikasikan gambar rontgen dada ke dalam kelas Nor-

mal dan Pneumonia, dengan menjelaskan hasil penerapan 

program pada setiap tahap. 

 

 

Gambar 6. Code preposessing & Data Loader 

 

Pengujian sistem dilakukan selama pelaksanaan sistem un-

tuk memastikan keakuratan sistem dalam mendeteksi pneu-

monia atau non-pneumonia pada gambar rontgen paru-paru. 

Salah satu pertimbangan dalam pengembangan sistem ini ada-

lah bahwa selama proses pelatihan, hiperparameter harus 

digunakan, sesuai dengan parameter yang tercantum dalam 

Tabel IV, untuk mendapatkan hasil yang baik dari pengujian 

sistem. 

Berdasarkan Tabel IV, model yang dibangun pada 
penelitian ini menggunakan arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN) untuk mengklasifikasikan citra Chest X-Ray 

ke dalam dua kelas, yaitu Normal dan Pneumonia. Seluruh 

citra masukan (input image) diubah ukurannya menjadi 150 × 

150 × 3 piksel agar memiliki dimensi yang seragam sebelum 

diproses oleh model. Proses pelatihan dilakukan dengan 

jumlah maksimum 50 epoch dan batch size sebesar 32. Pada 

setiap epoch, data pelatihan dibagi menjadi beberapa batch 

sehingga model dapat memperbarui bobot jaringan secara 

bertahap. Berdasarkan jumlah data pelatihan sebanyak 5.216 

citra, diperoleh 163 iterasi pada setiap epoch. Selama proses 
pelatihan, validasi dilakukan pada akhir setiap interval untuk 

mengetahui seberapa baik kinerja model dengan data validasi. 

Algoritma optimisasi Stochastic Gradient Descent (SGD), 

yang memiliki laju pembelajaran 0,0001 dan momentum 0,9, 

digunakan untuk model ini. Kombinasi parameter tersebut 

dipilih untuk membantu model mencapai proses konvergensi 

yang lebih stabil serta mengurangi kemungkinan terjebak 

pada nilai minimum lokal selama proses optimasi. Pada setiap 

lapisan tersembunyi, fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear 

Unit) dapat mempercepat proses pembelajaran dan mengu-

rangi masalah gradien yang menghilang. Karena studi ini 

menggunakan klasifikasi biner, yang menghasilkan kemung-
kinan untuk kelas Normal dan Pneumonia, lapisan keluaran 

menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid. 

TABEL IV 

PARAMETER PELATIHAN MODEL CNN 

Parameter Nilai 

Arsitektur Model Convolutional Neural Network (CNN) 

Input Image Size 150 x 150 x 3 

Jumlah Kelas 2 (Normal dan Pneumonia) 

Epoch 50 

Batch Size 32 

Optimizer Stochastic Gradient Descent (SGD) 

Learning Rate 0,0001 

Momentum 0,9 

Loss Function Binary Crossentropy 

Activation Function ReLU (Hidden Layer), Sigmoid (Output 

Layer) 

Dropout 0,3 

L2 Regularization 0,005 

Batch Normalization Ya 

Early Stopping Monitor = Validation Loss, Patience = 5 

Validation Frequency Setiap 1 Epoch 

Accuracy 90% 

Total Data Training 5.216 Citra 

Total Data Validation 16 Citra 

Total Data Testing 624 Citra 

Total Iterasi per Epoch 163 Iterasi 
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Untuk mengurangi risiko overfitting, model menerapkan 

beberapa teknik regularisasi, yaitu Batch Normalization, 

Dropout sebesar 0,3, serta L2 Regularization sebesar 0,005. 

Selain itu, metode penundaan dini digunakan dengan param-

eter monitor = kehilangan validasi dan ketekunan = 5. Dengan 

demikian, proses pelatihan akan berhenti secara otomatis jika 

nilai kehilangan validasi tidak meningkat selama lima epoch 

berturut-turut. Teknik ini bertujuan untuk menjaga agar 
model tidak terlalu dilatih dan mempertahankan kemampuan 

untuk generalisasi terhadap data baru. Hasil evaluasi dengan 

624 titik data uji menunjukkan bahwa model ini mencapai 

akurasi sebesar 90% dalam mengklasifikasikan gambar 

rontgen dada ke dalam kategori Normal dan Pneumonia 

dengan kinerja yang baik. Nilai akurasi tersebut menunjukkan 

bahwa kombinasi parameter pelatihan yang digunakan 

mampu menghasilkan model CNN yang efektif untuk 

melakukan identifikasi penyakit pneumonia berdasarkan citra 

X-Ray. 

B. Hasil Evaluasi Model 

Setelah pelatihan model selesai, Langkah selanjutnya  

adalah menguji dengan data uji. Pengujian ini bertujuan untuk 

mengetahui kemampuan model Convolutional Neural Net-

work (CNN) dalam mengklasifikasikan citra Chest X-Ray 

dibagi menjadi dua kategori: normal dan pneumonia. Data uji 

dari penelitian ini terdiri dari 624 foto, terdiri dari 234 foto 

kelas normal dan 390 foto kelas pneumonia. Semua data yang 

diuji belum pernah digunakan selama proses pelatihan atau 

validasi. Hasil uji ini menunjukkan kemampuan model untuk 
mengklasifikasikan data baru. Tabel V menunjukkan jumlah 

kasus pneumonia yang diidentifikasi secara akurat dan secara 

salah, serta sebaliknya. Identifikasi dilakukan dengan melihat 

nilai persentase tertinggi dari hasil eksperimen; ini menen-

tukan apakah gambar sinar-X yang dimasukkan adalah pneu-

monia atau non-pneumonia. 

TABEL V 

CONFUSION MATRIX HASIL PENGUJIAN MODEL 
Kelas Prediksi Normal Prediksi Pneumonia 

Aktual Normal 206 (True Negative) 28 (False Positive) 
Aktual Pneumonia 36 (False Negative) 354 (True Positive) 

TABEL VI  

HASIL PENGUJIAN PERFORMA MODEL BERDASARKAN METRIK EVALUASI 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 86% 88% 87% 

Pneumonia 92% 91% 92% 

Accuracy Model 90% 89% 89,87 
 

Tingkat Recall (atau Sensitivitas) sebesar 90% untuk kelas 

Pneumonia ditunjukan oleh model ini, Seperti yang di-

tunjukan dalam Tabel VI. Dalam konteks medis, angka-angka 

ini sangat penting untuk mengurangi hasil negatif palsu yang 

terjadi ketika pasien dengan pneumonia yang salah dianggap 

normal. Ini karena efek klinis dari diagnosis pneumonia yang 

terlewatkan jauh lebih berbahaya bagi kesehatan pasien. 

Selain itu, model ini mampu secara efektif membedakan an-

tara kasus sehat dan terinfeksi, menurut metrik Spesifisitas 
(88% untuk kelas pneumonia) dan nilai Akurasi keseluruhan 

(90%). Selain itu, nilai yang tinggi ditunjukkan dalam eval-

uasi kurva AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating 

Characteristic) yang diuji pada sistem ini. Ini menunjukkan 

bahwa kemampuan diskriminatif model ini termasuk dalam 

kategori sangat baik, atau kemampuan klasifikasi yang baik.  

C. Analisis Kurva Pelatihan (Training-Validation Curves) 

Hasil tersebut menunjukkan jumlah data untuk masing-

masing kelas berbeda, model ini menunjukkan kinerja yang 

seimbang dalam mengidentifikasi kedua kelas tersebut. Tabel 

VI di atas menunjukkan hasil pelatihan untuk dataset pen-

gujian dan pelatihan dengan 50 epoch. Ditunjukkan bahwa 

untuk dataset pelatihan dan validasi, setiap iterasi 

menghasilkan nilai akurasi dan nilai kehilangan. Nilai akurasi 

berfungsi sebagai tolok ukur untuk menilai keberhasilan atau 

kesesuaian model yang dikembangkan, sedangkan nilai ke-

hilangan mengukur kegagalan atau kesalahan. Dengan laju 

pembelajaran 0,0001 dan ukuran batch 32, optimizer Stochas-
tic Gradient Descent (SGD) digunakan untuk melakukan 

pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN) 

hingga 50 epoch.  

Model mempelajari pola dalam data pelatihan dan 

melakukan validasi pada setiap epoch selama proses pelatihan 

untuk mengamati perkembangan kinerja model dan mengu-

rangi risiko overfitting dengan menerapkan early stopping, 

batch normalization, dropout, dan regulasi L2. Berdasarkan 

grafik Model Accuracy (Gambar 7) dan Model Loss (Gambar 

8), nilai training accuracy terus meningkat secara bertahap 

hingga stabil, sementara training loss menurun secara konsis-
ten. Meskipun kurva validasi sempat mengalami fluktuasi, 

penerapan teknik Batch Normalization, Dropout (0,3), regu-

larisasi L2 (0,005), serta Early Stopping (dengan patience = 

5) terbukti efektif dalam meredam potensi overfitting yang 

parah. Model mampu mempertahankan kemampuan general-

isasi yang baik saat diuji menggunakan data pengujian ekster-

nal di akhir pelatihan. 

 
Gambar 7. Grafik Accurracy (Model Accuracy) 
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Gambar 8. Grafik Loss (Model Loss) 

 
Grafik tersebut menunjukkan bahwa nilai kehilangan 

pelatihan menurun secara bertahap setiap waktu, menunjuk-

kan bahwa model CNN memiliki kemampuan untuk 

mempelajari pola dalam data pelatihan. Di sisi lain, nilai ke-

hilangan validasi terus berubah secara signifikan sepanjang 

proses pelatihan. Hal ini menunjukkan kemungkinan overfit-

ting dan menunjukkan bahwa kinerja model pada data vali-

dasi belum sepenuhnya stabil. Meskipun demikian, penerapan 

Batch Normalization, Dropout, L2 Regularization, dan Early 

Stopping membantu mengurangi risiko overfitting sehingga 

model tetap mampu menghasilkan performa klasifikasi yang 

baik dengan akurasi sebesar 90% pada data pengujian. 
Pada kelas Normal, Untuk kelas paru-paru pneumonia, 

model tersebut mencapai presisi sebesar 0,86, recall sebesar 

0,88, dan skor F1 sebesar 0,87, menunjukkan bahwa model 

tersebut berhasil mengidentifikasi sebagian besar gambar 

paru-paru normal, meskipun masih ada beberapa gambar nor-

mal yang salah diklasifikasikan sebagai pneumonia. Nilai ini 

lebih tinggi dibandingkan kelas Normal, yang menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan yang lebih baik dalam 

mengenali pola citra pneumonia. Hal ini kemungkinan di-

pengaruhi oleh jumlah data pneumonia yang lebih banyak 

pada dataset pelatihan sehingga model memperoleh lebih ban-
yak contoh selama proses pembelajaran. 

Kinerja model pada kedua kelas tersebut, tanpa memperhi-

tungkan jumlah data yang ada di dalamnya, ditunjukkan 

dengan nilai rata-rata makro sebesar 0,89. Sementara itu, 

weighted average sebesar 0,90 menunjukkan rata-rata per-

forma yang telah mempertimbangkan proporsi jumlah data 

pada masing-masing kelas. Hasil tersebut mengindikasikan 

bahwa model memiliki performa yang konsisten dalam 

melakukan klasifikasi citra Chest X-Ray. Secara keseluruhan, 

model CNN yang dibangun pada penelitian ini telah mampu 

mengidentifikasi penyakit pneumonia dengan performa yang 

baik. Penerapan tahap preprocessing, seperti normalisasi, 
augmentasi data, serta penggunaan class weight, turut ber-

kontribusi dalam meningkatkan kemampuan model untuk 

melakukan klasifikasi pada kedua kelas. 

 

 

D. Keterbatasan Penelitian 

Penelitian ini memiliki berberapa keterbatasan penting 

yang perlu diperhatikan untuk pengembangan dimasa menda-
tang model Convolutional Neural Network (CNN) khusus 

yang diusaulkan menunjukan kinerja klasifikasi yang baik da-

lam mendeteksi pneumonia dan gambar CT scan: 

 Bias Dataset publik: Penelitian ini menggunakan kum-

pulan data publik sekunder Kaggle. Bias seleksi, distri-

busi demografis pasien yang tidak merata, dan fitur 

pemindai rumah sakit tertentu dapat menyebabkan hasil 

penelitian ini tidak sepenuhnya mewakili populasi 

global. 

 Variasi Kualitas Gambar: Variasi kualitas gambar 

rontgen dada dapat memengaruhi stabilitas ekstraksi fitur 

oleh model. Ini dapat termasuk perbedaan tingkat kon-
tras, posisi pasien (posteroanterior atau anteroposterior), 

dan adanya artefak eksternal. 

 Kurangnya Validasi Klinis Langsung: Model ini tidak 

diuji secara langsung dalam alur kerja klinis dunia nyata 

(validasi klinis dunia nyata) atau divalidasi langsung oleh 

radiolog. Sebaliknya, evaluasi komputasional hanya 

menggunakan metrik kuantitatif (akurasi, presisi, recall, 

spesifisitas, dan AUC-ROC) pada data uji. 

 

V. KESIMPULAN 

 Studi ini menemukan pneumonia melalui gambar rontgen 
dada dengan menggunakan teknik Convolutional Neural Net-

work (CNN). Model ini dibangun dengan tiga lapisan kon-

volusional yang dipadukan dengan normalisasi batch, 

pengumpulan maksimum, pengurangan, dan regularisasi L2, 

yang memungkinkan model untuk mengklasifikasikan antara 

dua kelas, yaitu normal dan pneumonia. Proses prape-

mrosesan, yang mencakup penerapan bobot kelas, augmentasi 

data, normalisasi nilai piksel, dan pengubahan ukuran gambar 

menjadi 150 x 150 piksel, berdampak positif pada proses 

pelatihan model. Metode ini mengurangi kemungkinan over-

fitting dan membantu model mempelajari karakteristik gam-
bar secara lebih efektif. Hasil pengujian yang menggunakan 

624 titik data menunjukkan bahwa model CNN memiliki skor 

F1 sebesar 90%, akurasi sebesar 90%, presisi sebesar 90%, 

dan recall sebesar 90%. Hasil ini menunjukkan bahwa model 

tersebut sangat mampu membedakan antara gambar paru-

paru normal dan yang menunjukkan pneumonia. Dengan 

menggunakan Early Stopping dan optimizer Stochastic Gra-

dient Descent (SGD) dengan laju pembelajaran 0,0001 dan 

momentum 0,9, proses pelatihan stabil dan model dengan 

kinerja klasifikasi yang baik pada data uji.  

Model CNN yang diusulkan ini mampu menghasilkan hasil 

klasifikasi berkinerja tinggi dan transparan yang secara akurat 
membedakan antara paru-paru normal dan kasus pneumonia, 

menurut pengujian kuantitatif yang menggunakan 624 titik 

data uji independen. Model ini dianggap memiliki keandalan 

klinis yang signifikan dalam mengurangi kesalahan deteksi 

false-negative karena tingkat recall optimal untuk kelas pneu-

monia. Oleh karena itu, sistem yang dikembangkan ini tidak 

dimaksudkan untuk berfungsi sebagai alat diagnostik sendiri. 
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Sebaliknya, itu dimaksudkan untuk membantu tenaga medis 

dalam mempercepat proses skrining awal kesehatan paru-

paru pasien dengan memberikan dukungan yang dapat dian-

dalkan dan objektif. Agar model dapat mempelajari karakter-

istik gambar pneumonia secara lebih efektif dan meningkat-

kan kemampuan generalisasinya, penelitian selanjutnya dapat 

memanfaatkan kumpulan data yang lebih besar dan lebih be-

ragam. Penelitian di masa mendatang dapat memilih metode 
transfer learning seperti MobileNetV2, ResNet50, Dense-

Net121, dan EfficientNet untuk membandingkan kinerja 

CNN. Eksperimen dengan berbagai kombinasi laju pembela-

jaran, ukuran batch, epoch, dan jumlah filter konvolusional 

dapat meningkatkan proses optimasi model. banyak metode 

augmentasi data untuk mencapai kinerja model terbaik. 

Penelitian lebih lanjut juga dapat mengembangkan sistem ini 

menjadi aplikasi berbasis web atau seluler. Ini akan membuat 

proses identifikasi pneumonia lebih mudah dan akan mem-

bantu tenaga medis melakukan skrining awal berdasarkan 

gambar rontgen dada berdasarkan citra Chest X-Ray. 
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